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摘  要: 时间自动机的模型学习算法旨在通过提供输入和观察输出构建软硬件系统的形式化模型. 确定性单时钟

时间自动机的学习是其中的一个重要研究方向, 但是该算法具有一定的局限性, 在状态较多时学习速度较慢, 很
难应用到复杂的系统中. 由此, 提出了一种改进的学习算法, 使用逻辑时间分类树代替逻辑时间观察表作为学习

算法的内部数据结构, 有效地减少了成员查询次数, 降低了算法的空间复杂度, 并能够高效率地构建假设自动机. 
最后进行了相关实验, 实验结果表明, 提出的改进算法减少了 60%左右的成员查询和 5%左右的等价查询. 同时在

该实验中, 改进算法的学习速度最高可提高 45 倍以上. 
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Abstract: Model learning of timed automata (TA) aims to build a formal model of software and hardware systems by external inputs and 
outputs. Learning of deterministic one-clock TA is one of the important research directions, but current algorithm has some limitations and 
is difficult to be applied to complex systems. Therefore, an improved learning algorithm is proposed, which uses logical-time 
classification tree instead of logical-time observation table as the internal data structure of the learning algorithm, effectively reducing the 
number of membership queries and the space complexity of the algorithm. In addition, it can efficiently construct hypothetical automata. 
Finally, relevant experiments have been carried out, and the experimental results show that the improved algorithm proposed in this study 
reduces the number of member queries by 60% and the number of equivalent queries by 5%. At the same time, in this experiment, the 
learning speed of the improved algorithm can be increased by more than 50 times at most. 
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1987 年, Angluin 提出的一种名为 L*的模型学习算法[1]. 给定一个正则语言 L, 该算法可以在多项式时间

内学习得到一个最小的识别目标语言 L 的确定性有限自动机(deterministic finite automata, DFA). 该算法构造

了基于两个角色: 老师(teacher)和学生(leaner)的主动学习框架, 即老师掌握目标语言, 学生可以通过成员查询

和等价查询两种问题来向老师学习该语言. 其中, 成员查询是指判断给定的一个字(word)是否属于目标自动

机的语言(language), 老师可以回答“是”或“否”; 等价查询是指判断构造的猜想自动机的语言是否与目标语言

相等, 老师可以回答“是”或“否”, 并且在给出否定回答时提供一个字作为反例以表示两个语言的差异. 算法

的过程是: 学生通过多次成员查询获取一些字的查询结果, 并将这些字和查询结果存放在一张观察表中, 当
获取到足够信息并通过操作使得观察表满足封闭性(closed)和一致性(consistent)时, 学生利用观察表中的信息

构造出一个 DFA 作为当前对目标语言的假设, 然后通过等价查询判断该假设是否正确. 如果正确, 学习算法

结束, 即当前假设的语言与目标语言相等. 如果不正确, 学生根据老师给出的反例进行新的成员查询, 收集更

多信息, 并进一步构造新的假设自动机. 该过程直至当前假设自动机的等价查询结果为真, 即构造的假设自

动机的语言与目标自动机的语言相等. 
在此基础上, 国内外学者将模型学习算法扩展到了更多的形式模型, 例如 Mealy 机[2−4]、非确定有限自动

机[5]、符号自动机[6−8]、寄存器自动机[9−11]、Büchi 自动机[12,13]、马尔可夫决策过程[14]等. 这些算法在形式化

模型的建模和验证[15]有着很多应用. 最近两年, 安杰等人在观察表中引入了时间信息, 提出了实时自动机

(real timed automata, RTA)以及确定性单时钟时间自动机(deterministic one-clock timed automata, DOTA)的模型

学习算法[16,17]. 沈炜等人将 PAC (probably approximately correct leaning)理论应用到 DOTA 的等价查询算法中, 
为等价查询提供错误率和置信度等统计保证, 从而为 DOTA 的模型学习在实际场景中的应用提供了理论 
支持[18]. 

然而, 目前文献[17]基于观察表的 DOTA 的模型学习算法具有一定的局限性, 状态较多时学习速度较慢, 
难以应用到较为复杂的实际系统中. 通过对该算法进行分析, 我们发现该算法主要存在以下两个问题. 

(1) 在理论复杂度方面, 存在大量冗余的成员查询. 具体如下, 当等价查询不满足时, 老师给出一个反例, 
学生处理这个反例的方法是将反例的所有前缀加入到观察表中. 由于并不是所有的前缀都携带了修改假设的

有效信息, 这种处理方式必然会在观察表中增加冗余的前缀, 且这些前缀在后续的学习过程中会持续产生冗

余的成员查询等负面影响, 从而降低了学习算法的效率. 
(2) 在实际运行方面, 构造满足封闭性和一致性的观察表的操作耗时很多. 具体如下, 在学习算法执行过

程中, 学生不断地对假设 DOTA 进行迭代更新. 每次迭代, 学生都需要重新检查观察表并通过相应操作使得

观察表满足封闭性和一致性, 然后根据观察表构建出一个新的假设 DOTA. 当观察表的规模较大时, 相关操

作耗时明显, 而在模型学习理论中这些操作的时间复杂度均被忽视. 再者, 对于迭代前后的两个假设 DOTA
来说, 其迁移信息大体相同, 仅有少量改动. 但由于观察表只能隐式地保存这些迁移信息, 所以即使是两个假

设中相同的状态迁移, 也需要学生重新进行计算才能得到, 这是该学习算法效率低的另一个原因. 
对于一些不带时间信息的形式模型的模型学习算法, 国内外学者提出了一些优化算法, 其中使用分类树

代替观察表作为算法的内部数据结构是一种较为通用的方案. 该方案在 DFA 和符号自动机的模型学习算法中

都取得了较好的效果[8,19]. 基于相关工作的启发, 针对文献[17]中灰盒情形下 DOTA 的学习, 我们提出了改进

的学习算法并给予实现. 我们的主要工作总结如下. 
(1) 受到文献[20]的启发, 我们在分类树中扩展了时钟信息, 提出了逻辑时间分类树的概念. 基于逻辑时

间分类树, 我们提出了改进的 DOTA 学习算法, 该算法可以对反例进行分析找到假设和目标自动机第 1 次分

歧的错误下标, 并且对该错误下标进行处理. 从而降低了成员查询的数量, 提高学习的速度, 这从根本上解决

了上述的第 1 个问题. 
(2) 运用逻辑时间分类树的相关操作取代了耗时的观察表检查和相应操作, 并且在逻辑时间分类树中增

加了叶节点迁移用以存放假设自动机的迁移信息, 使学生不需要复杂的计算即可获得假设 DOTA 的状态迁移

信息, 从而提高了构造假设 DOTA 的效率, 这解决了上述的第 2 个问题. 
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(3) 实现了改进的 DOTA 学习算法, 并与现有的 DOTA 学习算法在灰盒情形下进行了比较和评估, 实验

表明我们提出的改进算法可以非常明显地减少了成员查询数量并且提高 DOTA 学习算法的效率. 
本文第 1 节主要介绍 DOTA 的模型学习所涉及的一些背景知识. 第 2 节介绍逻辑时间分类树的形式化定

义和常用操作. 第 3 节对整个改进算法的流程进行说明, 并分析算法的终止性和复杂性. 第 4 节通过一个例子

说明本文提出的改进算法的流程. 第 5 节通过对比实验说明本文提出的改进算法的优越性. 最后在第 6 节对

本文工作进行总结并提出进一步的研究方向. 

1   预备知识 

我们使用符号N表示自然数, 0≥
R 表示大于等于 0 的实数, { },= ⊥FB 表示布尔集合, 其中, F表示 true, ⊥表

示 false. 给定一个元组 ( )1 2, ,..., ,nz α α α=  其中, n>2, 用 { } ( )1 21,2 ( )Π ,z α α= 表示 n 元组 z 的前两位元素的投影, 

即用元组 z 的前两个元素组成的一个新元组 . 对于一个元组序列 { }1 2, ,..., ,nZ z z z=  该操作可以扩充为

{ } ( ) ( ) ( ){ }{1,2) 1 {1,2) 2 {1,2)1,2Π Π ,Π ,...) ,Π .( nz z zZ =  

1.1   确定性单时钟时间自动机 

时钟变量(clock): 简称时钟, 是时间自动机描述时间变化的变量, 在本论文中我们用 x 表示时钟变量. 
时钟解释(clock interpretation): 指将时钟变量 x 映射到一个非负实数上, 用 0:v X → ≥R 来表示. 

时钟重置(clock reset): 表示将时钟变量 x 重置为 0. 
时钟约束(clock constraint): 指时钟变量需要满足的条件, 我们用φ(x)来表示 x 的时钟约束,

 
( ) : |x x mφ = ≥

  
1 2| | | | ,m x x m m x x m φ φ< < = ∧≥  其中, m∈N . 

定义 1(单时钟时间自动机). 一个单时钟时间自动机(one-clock timed automaton, OTA)是一个六元组 
( )0, ,Σ, , , ,Q q F x E=A  其中, 

• Q 表示位置的有穷集合; 
• q0∈Q 表示初始位置; 
• Σ是字母表, 表示动作的有穷集合; 
• F⊆Q 是接收位置的有穷集合; 
• x 表示唯一的时钟; 
• Σ ΦE Q Q⊆ × × × ×B 是迁移集合, 其中, Φ是指时钟约束的集合. 迁移集合中的一条迁移 e=(q,σ,φ,b,q′)

表示当时钟 x 满足时钟约束φ时, 时间自动机从源位置 q 经过动作σ到达目标位置 q′, 如果布尔值 b=F, 则表示

发生这个迁移之后, 时钟 x 重置为 0. 
单时钟时间自动机的状态是一个二元组(q,v), 其中, q 表示时间自动机的一个位置, v 是时钟 x 的一个时钟 

解释. 对于单时钟时间自动机上的一个执行 ( ) ( ) ( )
1 1 2 2 ,, ,

0 0 1 1 .., , , ,.
n n

n nq v q v q v
σ τσ τ σ τ

ρ = → → → 其对应的路径ω是全局时间

字, ( ) ( )( ) ( )1 1 2 2, , ... , ,n ntraceω ρ σ τ σ τ σ τ= =  其中, Σiσ ∈ 表示字母表中的一个动作, 0iτ ∈ ≥R 表示外部观测到

的全局时间, 且对任意 1,i≥  都满足 1.i iτ τ +≤  全局时间字ω对应的全局重置时间字(global reset timed word)表

示为 ( ) ( )( ) ( )1 1 1 2 2 2, , , , ... , , ,r r n n ntrace b b bω ρ σ τ σ τ σ τ= =  其中, ib ∈B表示动作 iσ 发生时, 时钟 x 是否重置. 

定义 2(确定性单时钟时间自动机). 对于一个单时钟时间自动机, 给出任意一个全局时间字ω, 如果该单

时钟时间自动机中最多只存在一个对应的执行, 那么我们称该单时钟时间自动机是一个确定性的单时钟时间

自动机. 

1.2   时间语言和逻辑重置时间语言 

对于一个 DOTA, 如果全局时间字ω存在一个对应的执行, 且该执行最终到达了一个接收位置, 那么我们

就把ω称为全局接收时间字(global accepting timed word), 相应地, 我们把ω对应的全局重置时间字ωr 称为全 
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局重置接收时间字(global reset accepting timed word). 一个 DOTA A 的时间语言 ( )L A 是它的所有全局接收

时间字的集合; 相应地, 一个 DOTA A 的重置时间语言 ( )rL A 是它的所有全局重置接收时间字的集合. 如果 

两个 DOTA 的时间语言相同, 那么这两个 DOTA 是等价的. 
全局时间字表示从系统外部对系统的观察, 而系统内部的逻辑时间与系统外部的全局时间不同, 我们使 

用逻辑时间字(logic timed word)表示从系统内部观察到的行为, 逻辑时间字用 ( )( ) ( )1 1 2 2, , ... ,n nt t tγ σ σ σ= 表示, 

其中 0it ∈ ≥R 表示执行动作 iσ 时从系统内部观察到的时钟值 v(x). 逻辑重置时间字(logic reset timed word)在逻

辑时间字的基础上扩展了时钟重置信息, 表示为 ( )( ) ( )1 1 1 2 2 2, , , , ... , , ,r n n nt b t b t bγ σ σ σ=  其中, ib ∈B表示发生动

作 iσ 时, 时钟 x 是否重置. 我们使用ε表示一个空的逻辑时间字, εr 表示一个空的逻辑重置时间字. 

给出一个逻辑重置时间字 ( )( ) ( )1 1 1 2 2 2, , , , ... , , ,r n n nt b t b t bγ σ σ σ=  可以计算出其唯一对应的全局重置时间字

( )( ) ( )1 1 1 2 2 2, , , , ... , , ,r n n nb b bω σ τ σ τ σ τ=  其中, 1 1,uτ =  当 i>1 时, 如果 1 ,ib − =F  则 1 ,i i iuτ τ −= +  如果 1 ,ib − =⊥  则

1 1.i i i iu uτ τ − −= + −  如果一个逻辑重置时间字对应的全局重置时间字是一个全局重置接收时间字, 那么称这个

逻辑重置时间字是一个逻辑重置接收时间字. 一个单时钟时间自动机的逻辑重置时间语言 ( )lrL A 是该单时钟 

时间自动机的所有逻辑重置接收时间字的集合. 

1.3   DOTA的模型学习 

给定两个 DOTA A 和 B, 如果它们的逻辑重置时间语言相等 , 则它们的时间语言相等 , 即 ( )lr A =L  
( ) (( .) )lr A BB ⇒ =L L L  如果它们的时间语言不相等, 那么它们的逻辑重置时间语言必然不相等, 即 ( )A ≠L  

( ) ( ) ( ).lr lrB A B⇒ ≠L L L  因此, 学习一个目标时间语言 ( )AL 对应的 DOTA A, 可以构造一个猜想 DOTA H满足

它们的逻辑重置时间语言相等, 即 ( ) ( ).lr lr=L H L A  同时对于H和A的等价性判断仍可在时间语言上进行比

较, 即当 ( ) ( )≠L H L A 时, 可以推出 ( ) ( ) ,lr lr≠L H L A  此时可以在H和A的逻辑重置时间语言上找到差异作为 

反例. 
DOTA 的学习算法中存在两个角色: 学生和老师, 其中老师掌握了目标 DOTA A的时间语言 ( ) ,L A  学生 

通过向老师提出成员查询和等价查询这两种问题进行学习. 成员查询和等价查询的定义如下. 
成员查询 ( ) :MQ γA  老师收到一个逻辑时间字γ之后, 首先判断在 DOTA A中是否存在一个对应的执行, 

如果存在, 则返回一个在A中对应的逻辑重置时间字 ( )ξ γA (因为γ在H和A中可能对应不同的逻辑重置时间字,

为了区分,我们使用 ( )ξ γA 表示γ在目标自动机A中对应的逻辑重置时间字,后续会使用 ( )ξ γH 表示γ在假设自动

机H中对应的逻辑重置时间字), 以及 ( )ξ γA 是否属于逻辑重置时间语言 ( )lrL A 的结果 ( ) .λ γ ∈A B  如果不存

在, 说明γ是不合法的, 即在执行γ的第 j 个逻辑时间动作时被阻挡, 老师返回一个逻辑重置时间字 ( )ξ γA (其中

对于所有的 i j≥ 位置的重置信息 ib =F )以及 ( ) .λ γ =⊥A  因此成员查询 ( )MQ γA 的结果是一个二元组

( ) ( ) ( )( ), .MQ γ ξ γ λ γ=A A A  

等价查询 ( ) :EQ H  老师收到一个假设 DOTA H之后, 回答 ( ) ( )=L H L A 是否成立, 如果不成立, 则返回 

一个逻辑重置时间字 ctx 作为反例. 
在 DOTA 的学习算法中, 学生通过成员查询来收集信息, 并将收集到的信息存放在逻辑时间观察表中, 

当逻辑时间观察表收集到足够的信息之后, 学生通过操作是得观察表满足相应性质并构造出一个假设 DOTA 
H, 然后通过等价查询判断假设 DOTA H的时间语言是否与目标时间语言相同, 若不相同, 老师会给出反例, 
学生通过该反例继续进行学习, 重新构造假设 DOTA, 直到假设 DOTA 的时间语言与目标时间语言相同. 

2   逻辑时间分类树 

文献[13]所述的基于观察表的时间自动机学习算法, 在学习的过程中引入了较多的冗余信息, 因此该学

习算法很难对较大规模的时间系统进行学习, 为此我们提出使用逻辑时间分类树代替逻辑时间观察表作为学
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习算法的内部存储结构. 本节主要介绍逻辑时间分类树的定义以及相关操作. 

2.1   逻辑时间分类树的定义 

逻辑时间分类树是一种树形数据结构, 包含两种节点, 一种是中间节点, 对应一个逻辑时间字; 另一种

是叶节点, 对应一个逻辑重置时间字.在下文中, 在不引起歧义的情况下, 我们将使用中间节点γ代表对应逻辑

时间字γ的中间节点, 使用叶节点γr 代表对应逻辑重置时间字γr 的叶节点.逻辑时间分类树的形式化定义如下. 
定义 3(逻辑时间分类树). 一个逻辑时间分类树是一个五元组 ( )Σ, , , , ,V L=T R E  其中, 

• Σ是时间自动机动作的有穷集合, 即字母表; 
• V 表示中间节点的有穷集合; 
• L 表示叶节点的有穷集合; 
• { }V V L⊆ ×Κ × ∪R 表示迁移关系的有穷集合, 其中, Κ 是布尔向量的有穷集合. 对于任意一个迁移关

系 ( )1 2, , ,u uκ ∈R  其中, 1u V∈ 是一个中间节点, 2u V L∈ ∪ 是一个中间节点或者叶节点, ( )1  ,l uκ π∈Κ = 表示

成员查询 { } ( )( )11,2ΠMQ l u⋅A 得到的 1u 的重置信息以及接收结果 { } ( )( )11,2Π ,l uλ ⋅A  其中, l 是节点 2u 下的任意一

个叶节点(包括 2u ). 函数 ( )1,l uπ 的计算流程我们稍后进行介绍; 

• ,L L⊆ × ×rΣE  是叶节点迁移的有穷集合, 其中, 0Σ= × ×Σ ≥R Br 表示逻辑重置时间动作的无穷集合, 
对于任意一个叶节点迁移 1 2( , , ),l lrσ  其中, 1 2, ,  ,l l L∈ ∈ rΣrσ  表示叶节点 l1 通过动作 rσ 迁移到叶节点 l2; 

对于一个逻辑重置时间字γr 和一个逻辑时间字 d, 函数 ( ),r dπ γ 表示成员查询 { } ( )( )1,2Π rMQ dγ ⋅A 得到的 d

的重置信息以及接收结果 { } ( )( )1,2Π .r dλ γ ⋅A  函数 ( ),r dπ γ 的结果是一个布尔向量κ, 可以通过如下方式获得. 

(1) 根据定义 , { } ( )1,2Π rγ 代表 γr 对应的逻辑时间字 .我们对逻辑时间字 { } ( )1,2Π r dγ ⋅ 进行成员查询

{ } ( )( )1,2Π ,rMQ dγ ⋅A  结果会得到一个逻辑重置时间字 { } ( )( )1,2Π ,r r rd dξ γ γ⋅ = ⋅A  其中 , ( )1 1 1, ,rd t bσ=  
( ) ( )2 2 2, , ... , , ,n n nt b t bσ σ  ib ∈B 表示时钟重置信息 , 其次 , 我们还会得到一个 r rdγ ⋅ 是否接收的信息

{ } ( )( ) 11,2 .r nd bλ γ +Π ⋅ = ∈B  

(2) 布尔向量 ( )1 2 1, ,..., ,n nb b b bκ += 即为函数 ( ),r dπ γ 的结果.为了区分重置和接收信息, 在后文中, 我们会

为 1nb + 对应的布尔值加上一个上标 a, 即使用 1
a

nb + =F 表示接收, 1
a

nb + =⊥ 表示不接收. 

对于逻辑时间分类树中的任意一个中间节点 d 以及从节点 d 的不同分支到达的两个叶节点 l1 和 l2, 我们 
称中间节点 d 对这两个叶节点进行区分, 即 ( ) ( )1 2, , .l d l dπ π≠  

2.2   筛分操作 

筛分操作 sift 又称分类操作, 是逻辑时间分类树中的一个重要操作. 给定一个逻辑重置时间字γr, ( )rsift γ

会返回逻辑时间分类树中一个与之对应的叶节点. 筛分操作 ( )rsift γ 按照如下过程执行. 

1. 将分类树的根节点设置为当前节点. 
2. 把当前节点用 F 中间节点 d 来表示, 之后, 根据函数 ( ),r dπ γ 得到一个布尔向量κ. 然后根据父节点 

d 和布尔向量κ从分类树的迁移集合 R 中寻找对应的子节点, 再把子节点设为当前节点. 重复进行

此步骤, 直到当前节点是一个叶节点或者是空节点. 
3. 如果当前节点是一个叶节点, 则将此叶节点返回, 筛分操作结束. 
4. 如果当前节点是一个空节点, 则说明分类树中没有与γr 对应的叶节点, 则在该位置生成一个新的叶 

节点γr, 并构建出相应的迁移关系 ( ), , ,rd κ γ  其中, ( ), ,r dκ π γ=  再将新的叶节点γr 返回. 

定理 1(逻辑时间分类树的确定性). 给出一个逻辑重置时间字γr, 通过筛分操作 sift(γr)只能到达唯一的一

个叶节点. 
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证明: 假设存在一个逻辑重置时间字γr, 且 sift(γr)可以到达不同的叶节点, 那么一定存在一个中间节点 d, 
函数 ( ),r dπ γ 会获得两种结果, 也就是说对逻辑时间字 { } ( )1,2Π r dγ ⋅ 进行成员查询会获得两个结果, 显然这是 

不成立的. 因此, 给出一个逻辑重置时间字γr, 通过筛分操作 sift(γr)只能到达唯一的一个叶节点.  □ 
图 1 给出了一个 sift 操作的例子, 对于图 1(a)所示的 DOTA A 和图 1(b)所示的分类树T. 接下来我们以逻

辑重置时间字 ( ),1.0,a F 和 ( ),1.5,a ⊥ 为例对 sift 操作进行说明. 对于逻辑重置时间字 ( ),1.0, ,a F  我们首先在根

节点ε处进行 ( )( ),1.0, ,aπ F ε 操作得到结果⊥a, 然后向下迁移到ε的子节点εr, 因为εr 是一个叶节点, 所以将εr 作

为结果返回, 即 ( )( ),1.0, .rsift a =F ε  对于逻辑重置时间字 ( ),1.5, ,a ⊥  我们在根节点ε处进行 ( )( ),1.5, ,aπ ⊥ ε 操

作得到的结果是Fa, 之后向下迁移到了一个空节点, 因此我们创建新的叶节点(a,1.5,⊥), 从而分类树T转化成

了新的分类树T′, 如图 1(c)所示, 因此 ( )( ) ( ),1.5, ,1.5, .sift a a⊥ = ⊥  

 
(a) A                                         (b) T                             (c) T ′ 

图 1  筛分操作示例 

2.3   叶节点迁移构建 

为了避免每次构建假设自动机都重新计算相应的迁移, 我们在分类树中增加叶节点迁移这一元素. 在分

类树中, 叶节点对应假设 DOTA 的位置, 叶节点迁移对应假设 DOTA 的相应迁移. 本节将介绍逻辑时间分类

树中叶节点迁移的构建算法. 
对于逻辑时间分类树中的叶节点γr 以及逻辑时间动作(σ,t). 我们用 ( )( ), ,rtran tγ σ 来表示从叶节点γr 出发, 

执行逻辑时间动作(σ,t)的迁移. ( )( ), ,rtran tγ σ 的计算方式如下. 

(1) 对逻辑时间字 П{1,2}(γr)·(σ,t)进行成员查询, 得到一个逻辑重置时间字 γr·(σ,t,b), 其中, ,b∈B  表示执

行逻辑时间动作(σ,t)时是否发生时钟重置. 
(2) 根据筛分操作得到目标叶节点 sift(γr·(σ,t,b)), 即得到叶节点迁移 tran(γr,(σ,t))=(γr,(σ,t,b),sift(γr⋅(σ,t,b))). 
新节点迁移构建操作 nto(l): 每当逻辑时间分类树上增加一个新的叶节点 l∈L 时, 都需要根据字母表Σ构

建从 l 出发的叶节点迁移, 即对于字母表Σ中的任意一个动作σ∈Σ, 构造出一个对应的逻辑时间动作(σ,0), 然
后按照上述叶节点迁移构建的方法, 构建出从叶节点 l 出发执行逻辑时间动作(σ,0)的叶节点迁移. 我们使用

nto(l)表示上述操作. 
如图 2 所示, 我们给出了一个叶节点迁移构建的例子. 当我们在分类树中新增了一个叶节点εr 时, 需要对

其进行 ( )rnto ε 操作 , 具体来说 , 字母表Σ中存在 a 和 b 两个动作 , 对于动作 a, 创建相应的叶节点迁移

( )( ) ( )( ), ,0 , ,0, , ,r r rtran a a= Fε ε ε  同样 对于 动 作 b, 我 们也 创建 了 对应 的叶 节 点迁 移 ( )( ), ,0rtran b =ε  
( )( ), ,0, , ,r rb Fε ε  如图 2(b)所示. 

      
(a) T                (b) E 

图 2  叶节点迁移构建示例 

叶节点迁移集合 
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2.4   叶节点分裂 

在逻辑时间分类树中, 有两种方式可以创建新的叶节点, 一种是对逻辑重置时间字γr 进行筛分操作并最

终到达一个空节点, 此时创建一个新的叶节点γr; 另外一种是本节将引入的叶节点分裂. 
假设逻辑时间分类树T中存在一个叶节点γr, 且存在一个逻辑重置时间字βr 满足γr=sift(βr), 也就是说, 在

分类树T中, γr 和βr 被分类到同一个叶节点γr 上. 此时如果存在一个逻辑时间字 d, 满足 ( ) ( ), , ,r rd dπ γ π β≠  则

说明 d 可以对γr 和βr 进行区分. 当出现这种情况时, 需要对分类树T的叶节点γr 进行分裂以得到新的叶节 

点, 我们用 split(γr,βr,d)来表示对叶节点γr 进行分裂, split(γr,βr,d)操作按照如下方式进行操作. 
1. 用 d0 表示叶节点γr 的父节点, 相应的迁移关系为 ( )0 , , .rd κ γ  

2. 新建一个中间节点 d 代替γr 作为 d0 的子节点, 将迁移关系 ( )0 , , rd κ γ 改为 ( )0 , , .d dκ  

3. 将叶节点γr 作为 d 的子节点, 并构建对应的迁移关系 ( )( ), , , .r rd dπ γ γ  

4. 新建叶节点βr, 将其作为中间节点 d 的子节点, 并构建对应的迁移关系 ( )( ), , , ,r rd dπ β β  此时叶节 

点γr 分裂成了叶节点γr 和βr. 
5. 在叶节点γr 分裂之后, 分类树T中的叶节点迁移也需要进行相应的修改. 对于T中所有指向叶节点γr

的叶节点迁移 ( ), , ,,  ,  ru u Lγ ∈ ∈ ∈Σr r rσ E σ  都需要重新计算目标叶节点, 转变为 ( )( ), , .u sift u ⋅r rσ σ  

此时在逻辑时间分类树T中, 叶节点γr分裂成两个叶节点γr和βr, 并可通过中间节点 d区分γr和βr且原来指 

向γr 的叶节点迁移都进行了相应的修改. 

3   改进的 DOTA 学习算法 

基于第 2 节提出的逻辑时间分类树, 我们设计了改进的 DOTA 学习算法, 见算法 1. 在该算法中, 学生首

先构建一个初始化的逻辑时间分类树 , 然后根据初始化的分类树构建出一个对应的假设 . 此时通过等价 
查询判断此假设和目标自动机A是否等价, 如果两者等价, 则说明假设是正确的, 算法终止. 否则, 老师会给 

出一个逻辑重置时间字作为反例 ctx, 学生根据 ctx对分类树进行相应的修改, 直至构建出新的假设. 在反例处

理过程中, 一个反例可能携带多个可以对分类树进行修改的信息, 但是我们的处理算法只对反例中出现的第

一个信息进行处理, 这会丢失一些信息, 从而导致等价查询次数的增加. 为了有效地利用反例信息, 减少等价

查询的次数, 我们在进行等价查询之前, 首先判断反例是否可以复用, 即判断上次等价查询产生的反例 ctx 是

否可以作为新假设的反例. 如果仍是反例, 直接使用上次等价查询产生的反例对分类树进行假设修改. 否则, 
重新进行等价查询. 重复上述操作, 直到等价查询不再产生反例, 即构建的假设和目标语言等价. 

算法 1. 改进的 DOTA 学习算法. 
输入: 字母表Σ, 成员查询Q

A
, 等价查询E; 

输出: 假设自动机H. 
1. ()initialize←T  
2. ( )buildHypothesis←H T  
3. ( )ctx ← E H  
4. While ctx null=/  do 
5.     ( )processCounterExample ctx←T  
6.     ( )buildHypothesis←H T  
7.      While {1,2} {1,2}( ( )) ( ( ))MQ ctx MQ ctxΠ = Π/A H  

8.         ( )processCounterExample ctx←T  
9.         ( )buildHypothesis←H T  
10.      End while 
11.     ( )ctx ← E H  
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12. End while 
13. return T 

3.1   逻辑时间分类树的初始化 

本节介绍逻辑时间分类树的初始化算法. 假设目标 DOTA 的字母表为Σ, 学生首先创建一个只有根节 
点的逻辑时间分类树 ( )1 1 1 1 1Σ, , , , ,V L=T R E  其中, { }1 ,V = ε  L1, R1 和 E1 都为空集. 然后学生根据筛分操作

( )rsift ε 将叶节点 rε 加入到 1T 中(因为此时不存在叶节点, 那么筛分操作一定会生成一个新的叶节点 rε ). 当叶

节点 rε 创建好之后, 我们通过 nto(l)操作创建从 rε 出发的叶节点迁移. 在此过程中可能产生新的叶节点, 当不 

再有新的叶节点生成时, 初始化完成. 
我们以图 3(a)描述的 DOTA A 为例进行逻辑时间分类树的初始化操作, 得到了图 3(b)所示的分类树T1. 

     
(a) 目标 DOTA A        (b) 初始化逻辑时间分类树T1      (c) 假设 DFA M1             (d) 假设 DOTA H1 

图 3 

3.2   构造假设DOTA 

给定逻辑时间分类树 ( )Σ, , , , ,V L=T R E   当T初始化完成或者根据反例修改完成之后,  我们可以根据T构

造假设 DOTA H. 在构建H时, 我们首先通过如下转换, 构造T对应的 DFA ( )0 , ,Σ , , .M M M M MM Q q F E=  

• { }| ,M lQ q l L= ∈   表示 DFA 的状态的有穷集合; 

• 0 ,
rMq q= ε  其中, ,r L∈ε  表示 DFA 的初始状态; 

• ( )1 2 1 2Σ { | , , },M r r rl l l L l Lγ γ γ= ∈ ∧ ∈ ∧ ∈ ∧ ∈ΣrE  是 DFA 的字母表, 对于一个 Σ ,r Mγ ∈  表示一个逻辑重 

置时间字; 
• ( ){ | , },a

M lF q l l Lλ= = ∈A F  是 DFA 接收状态的集合; 

• ( )1 2 1 2{ , , | Σ },M l r l l M l M r ME q q q Q q Qγ γ= ∈ ∧ ∈ ∧ ∈  表示 DFA 的迁移集合. 

当得到 DFA M 之后, 我们根据文献[17]所提出的划分函数, 划分函数可以将时间点映射成不同的时间区 
间, 从而将该猜想 DFA M 转换成 DOTA H. 所以通过如上操作, 分类树的叶节点对应于H的一个位置, 叶节点

迁移对应于H的相应迁移. 以图 3(b)描述的逻辑时间分类树T1为例, 我们可构建出图 3(c)所示的假设 DFA 1M

和图 3(d)所示的假设 DOTA H1. 

3.3   反例处理 

参考成员查询的定义, 给出一个逻辑时间字γ, 我们用 ( ) ( ) ( )( ),MQ γ ξ γ λ γ=H H H 表示将逻辑时间字γ在假

设自动机H中进行查询的结果, 其中, ( )ξ γH 表示γ在假设H中对应的逻辑重置时间字, ( )λ γ ∈BH 表示 ( )ξ γH

是否属于 ( )lrL H . 

对于一个反例 ( )( ) ( )1 1 1 2 2 2, , , , ... , , ,n n nctx t b t b t bσ σ σ=  我们使用 [ ] ( )( ) ( )1 1 1 2 2 2: , , , , ... , ,i i ictx i t b t b t bσ σ σ= 表示反

例 ctx 第 i 个(包括第 i 个位置)的前缀, 使用 [ ] ( )( ) ( )1 1 1: , , , , ... , ,i i i i i i n n nctx i t b t b t bσ σ σ+ + += 表示反例 ctx 的第 i 个位

置之后(包括第 i 个位置)的后缀, 使用 [ ] ( ), ,i i ictx i t bσ= 表示反例 ctx 的第 i 个位置的逻辑重置时间动作. 对于一 

个 DOTA M 和一个逻辑重置时间字γr, 我们用 M[γr]表示 M 执行γr]到达的位置. 
在 DOTA 的模型学习算法中, 我们希望构造出一个与目标 DOTA A具有相同逻辑重置时间语言的假设自

动机H. 因此当等价查询给出一个逻辑重置时间字表示的反例 ctx 时 , 一定满足 { } ( )( )1,2ΠMQ ctx ≠A  

叶节点迁移集合 
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{ } ( )( )1,2ΠMQ ctxH , 此时存在两种情况, 第 1 种情况是反例对应的逻辑时间字 { }1,2Π ( )ctx 在H和A中的重置信息

不同, 即 ( ) ( ).ctx ctxξ ξ≠A H  第 2 种情况是反例 ctx 在H和A中的接收结果不同, 即 ( ) ( ).ctx ctxλ λ≠A H  

为了对反例进行处理, 我们参考了文献[21,22]中对反例进行分解的算法, 该算法已经应用到 DFA, 符号

自动机等自动机的模型学习算法中[8,19]. 但因为这些自动机的语言中不包含时钟重置信息, 其反例处理算法

仅考虑了反例在假设自动机和目标自动机中的接收结果不同(上述第 2 种情况), 没有考虑到时钟重置信息的

影响(上述第 1 种情况). 因此我们对该算法进行相应的扩展, 提出了一种新的反例处理算法, 使其能够对反例

中时钟重置的错误也进行处理, 如算法 2 所示. 
在反例处理算法中, 对于反例 ctx的每一个下标 [ ]1,| | ,i ctx∈  我们依次通过前缀分析(prefixAnalyse)和后缀 

分析(suffixAnalyse)两个子过程判断 i 是否是一个错误下标 EI. 当我们通过前缀分析或者后缀分析找到 EI 时, 
再根据发现错误下标 EI 的不同子过程, 采用不同的算法对逻辑时间分类树进行修改. 

前缀分析. 前缀分析用来判断反例的前缀 [ ]:ctx i 对应的逻辑时间字 { } [ ]( )1,2Π :ctx i 在H和A中的对应的逻辑

重置时间字是否相同, 如果不相同, 即 { } [ ]( )( ) { } [ ]( )( )1,2 1,2Π : Π : ,ctx i ctx iξ ξ≠A H  那么我们得到了一个错误下标 

EI=i, 然后根据 EI 对分类树进行相应的修改(见反例处理 1). 否则, 我们对下标 i 进行后缀分析. 

反例处理 1. 当前缀分析中发现了错误下标 EI 时, 令 [ ]: 1uq ctx EI⎡ ⎤= −⎣ ⎦H 表示假设H执行 [ ]: 1ctx EI − 到达

的位置, u 是其对应的叶节点. 此时我们在分类树中增加一条从叶节点 u 出发执行 ctx[EI]的叶节点迁移

[ ] [ ]( )( ), , ,u ctx EI sift u ctx EI⋅  其中逻辑重置时间动作 ctx[EI]中包含了正确的时钟重置信息, 且 ctx[EI]中的时间 

点可以对时间约束进一步划分. 在此过程中, 如果通过筛分(sift)操作生成了新的叶节点 l, 我们需要 nto(l)操作

建立相关迁移(对应于算法 2 中的 makeComplete 操作). 
算法 2. 反例处理算法. 
输入: 反例 ctx; 
输出: 逻辑时间分类树T. 
1. i=1 
2. For |i ctx≤| do 
3.    If ( , ) trueprefixAnalyse ctx i =  then 
4.       EI i←  
5.       {1,2}. . ( ( , ( [ ])))E add tran u ctx EIΠT  

6.       ( )makeComplete T  
7.       return T  
8.    Else if ( , ) truesuffixAnalyse ctx i =  then 
9.       EI i←  
10.       [: 1]uq EI← −H  
11.       [: ]lq EI← H  
12.       ( [ ])u sift u ctx EI′ ← ⋅  
13.       If u l′ ≠  then 
14. 

        {1,2}. . ( ( , ( [ ])))E add tran u ctx EIΠT  

15.       else 
16.         . ( , [ ], [ 1:])split u u ctx EI ctx EI′ ⋅ +T  
17.       End if 
18.       ( )makeComplete T  
19.       return T  
20.    End if 
21.    i=i+1 
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22. End for 
前缀分析示例. 以图 3(a)所示的 DOTA 为目标进行学习, 图 4 给出前缀分析得到错误下标并进行处理的 

例子. 其中图 4(a)是初始化得到的分类树T, 图 4(b)是其对应的假设H. 当我们对H进行等价查询得到反例

( ),1.5,a ⊥ 时, 需要对该反例进行前缀分析. 当下标 i=1 时, 发现 ( )( ) ( )( ),1.5 ,1.5 ,a aξ ξ≠A H  因此得到错误下标

EI=1. 接下来我们根据 EI 对分类树T进行相应的修改, 首先计算出在假设H中执行 ( )[ ],1.5, : 1a EI −F 到达位置

r
qε 对应的叶节 点为 ,rε  然后在 T 中添加 一条新的叶 节点迁移 ( ) ( )( )( ), ,1.5, , ,1.5, ,r a sift aF Fε  又因

( )( ),1.5,sift a F 产生了新的叶节点 ( ),1.5,a F , 我们执行 ( )( ),1.5,nto a F 操作创建了如下两条叶节点迁移 : 

( ) ( )( ) ,1.5, , ,0, ,�ra aF F ε 和 ( ) ( )( ),1.5, , ,0, ,� .ra bF F ε  通过上述操作, 我们得到了如图 4(c)所示的分类树T ′, 并根

据T ′构建了假设H′. 

后缀分析. 当对下标 i 进行前缀分析没有发现错误时, 此时 i 满足 { } [ ]( )( ) { } [ ]( )( )1,2 1,2Π : � Π : ,ctx i ctx iξ ξ=A H  

也就是说逻辑重置时间字 [ ]:ctx i 在H中是可执行的. 我们用 lq 表示假设H执行 [ ]:ctx i 到达的位置, lq 对应的

叶节点为 l. 此时 l与 [ ]:ctx i 对应于H中的同一个位置. 然后我们为 l与 [ ]:ctx i 接上同一个后缀 { } [ ]( )1,2Π 1: ,ctx i +  

在老师中进行成员查询 { } [ ]( )( )1,2Π 1:MQ l ctx i⋅ +A 和 { } [ ] [ ]( )1,2Π ( : 1: ,MQ ctx i ctx i⋅ +A  得到不同前缀下的逻辑时间

字 { } [ ]( )1,2Π 1:ctx i + 的重置信息和接收结果, 分别为 { } [ ]( )( )1,2,Π 1:l ctx iπ + 和 [ ] { } [ ]( )( )1,2: ,Π 1: .ctx i ctx iπ +  如果二

者不相等, 则说明 { } [ ]( )1,2Π 1:ctx i + 可以对逻辑重置时间字 l 或 [ ]:ctx i 进行区分, 即 l 和 [ ]:ctx i 应该对应于H中 

的不同位置. 此时我们得到一个错误下标 EI=i, 然后根据 EI 对分类树进行相应的修改(见反例处理 2). 否则, 
令 i=i+1, 再次进行前缀分析. 
 
 
 
 
 

(a) T                   (b) H                             (c) T ′                        (d) H′ 

图 4  前缀分析示例 

反例处理 2. 当通过后缀分析发现错误下标 EI=时, 说明在假设H中逻辑重置时间字 [ ]:ctx EI 和 l(参考第 

2.1 节对应于逻辑重置时间字)不应该对应于同一个位置. 此时存在两种可能原因(时间区间划分的精度不够或 
存在未发现的新位置), 需要进一步分析. 令 uq 表示假设H执行 [ ]: 1ctx EI − 到达的位置, 其对应的叶节点为 u. 

在分类树中计算叶节点 u 执行动作 ctx[EI]到达的叶节点 [ ]( ).u sift u ctx EI′ = ⋅  

1. 如果 ,u l′ ≠  则在分类树中 [ ] u ctx EI⋅ 与 u′对应于不同的叶节点, 这说明了在H中从位置 qu 执行

ctx[EI]到达位置 ql 的迁移是一条错误的迁移, 原因是该迁移上时间区间划分的粒度较粗. 对于这种

情况, 我们在分类树中添加新的叶节点迁移 [ ]( ), , ,u ctx EI u′  其中, ctx[EI]包含的时间点可以进一步 

划分时间区间. 

2. 如果 ,u l′ =  则在分类树中 u⋅ctx[EI]与 u′对应于同一个叶节点, 又从后缀分析可知 [ ]( ,u ctx EIπ ⋅
 

{ } [ ]( )) { } [ ]( )( )1,2 1,2Π 1: ,Π 1: ,ctx EI u ctx EIπ ′+ ≠ +  这满足了叶节点分裂的条件(也说明了存在一个未发

现的新位置). 我们将叶节点 u′分裂成叶节点 u′和一个新的叶节点 u⋅ctx[EI], 同时新建一个中间节点

{ } [ ]( )1,2Π 1:ctx EI + 作为叶节点 u′和 u⋅ctx[EI] [ ]u ctx EI⋅ 的父节点, 再对原先指向 u′的叶节点迁移重新 

分配目标叶节点. 

叶节点迁移集合 
叶节点迁移集合
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同样在反例处理 2 的过程中, 如果通过筛分(sift)操作或叶节点分裂操作产生了新的叶节点, 我们需要为

其执行 nto 操作(对应于算法 2 中的 makeComplete 操作). 
后缀分析示例. 同样以图 3(a)所示的目标 DOTA 进行学习, 图 5 给出后缀分析得到错误下标并进行处理 

的例子. 其中, 图 5(a)是学习过程中的一个逻辑时间分类树T, 图 5(b)是根据T构建的假设H. 对假设H进行等

价查询得到反例 ( )( ),0, ,1.5, .a a ⊥F  我们后缀分析发现当 EI=1 是一个错误下标: 假设H中执行 ( ),0,a F 到达的

位置
r

qε 对应的叶节点为 ,rε  显然 ( )( ) ( ) ( )( ), ,1.5 ,0, , ,1.5 .r a a aπ π≠ε F  接下来我们根据 EI=1 进一步判断错误原

因, 并对分类树T进行相应修改. 根据 ( )( ) ,0, rsift a =F ε 可知在分类树T中 rε 和 ( ),0,a F 对应于同一个叶节点, 

因此错误原因是存在未发现的位置, 此时我们将叶节点 rε 分裂成 rε 和 ( ),0, ,a F  它们的父节点为 ( ),1.5 .a  然

后重新计算指向叶节点 rε 的叶节点迁移, 并为叶节点 ( ),0,a F 创建相应的初始叶节点迁移. 我们得到如图 5(c)

所示的分类树T ′以及图 5(d)所示的假设H′. 

 
(a) T                    (b) H                               (c) T ′                      (d) H′ 

图 5  后缀分析示例 

定理 2. 给出一个反例, 该反例一定存在一个错误下标可以被反例处理算法发现. 

证明: 我们用 ctx 表示等价查询给出的反例, 那么 ctx 要么满足 { } ( )( ) { } ( )( )1,2 1,2 ,ctx ctxξ ξΠ ≠ ΠA H  要么满足

{ } ( )( ) { } ( )( )1,2 1,2 .ctx ctxλ λΠ ≠ ΠA H  当 { } ( )( ) { } ( )( )1,2 1,2Π Πctx ctxξ ξ≠A H 时, 显然通过前缀分析一定能找到一个错误

下标 .  当 { } ( )( ) { } ( )( )1,2 1,2Π Πctx ctxξ ξ=A H 时 ,  c t x 必定满足 { } ( )( ) { } ( )( )1,2 1,2 ,ctx ctxλ λΠ ≠ ΠA H  据此可以推出

[ ]( ) ( ), , ,ctx ctxπ π≠
H

ε ε  也就说明了通过后缀分析一定能找到一个错误下标. 因此给出一个反例, 该反例一定 

存在一个错误下标可以被反例处理算法发现.  □ 

3.4   反例复用 

上述针对反例的前缀后缀进行分析的方法, 使得我们可以不用保存反例的所有前缀. 相比基于观察表的

反例处理算法, 这种处理算法可以减少大量的冗余信息. 但仍存在一个问题: 由于在反例处理过程中, 只对

反例中出现的第 1个错误下标进行处理, 当某一个反例中存在多个错误下标, 则会丢失一些关键信息, 从而导

致等价查询次数的增加. 为了解决此问题, 我们对反例进行了复用. 如前所述, 在对反例进行处理并构建出一

个新的假设 DOTA  之后, 将再次判断这个反例是否能作为新构建的假设 DOTA 的反例. 如此以来, 利用反例

中所有的有效信息, 可以避免大量冗余信息的处理. 

3.5   算法分析 

给定一个 DOTA A, 令其节点数 ,Q n=  字母表大小 Σ ,m=  时间约束中出现的最大常数为 g, 反例的最 

大长度为 z. 考虑到时间自动机的时钟约束的端点值一定是整数, 我们使用符号化状态的概念: 一个 DOTA 的

符号化状态是一个二元组(q,θ), 其中, q是DOTA的一个位置, θ是一个区间, 表示DOTA时钟 x的时钟约束. 其
中, θ要么形如[i,i]表示一个整数点, 要么形如(i,i+1)表示两个相邻整数值之间的区间. 对于 DOTA 的任意一个

节点 q, 其符号状态共有 g+1 个形如(q,[i,i])的符号化状态和 g+1 个形如(q,(i,i+1))的符号化状态, 因此一个

DOTA 最多存在 2n(g+1)个符号化状态. 从 DOTA 的任意一个位置出发, 对于每一个动作 a∈Σ, 迁移的个数最 

叶节点迁移集合 
叶节点迁移集合
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多为 2n(g+1), 因此一个 DOTA 的迁移的个数最多为 ( )22 .4 1mn g +  

定理 3. 基于逻辑时间分类树的 DOTA 学习算法是可以终止的. 
证明: 在基于逻辑时间分类树的学习算法中, 每次对反例进行处理, 都会至少增加一条迁移(增加位置时

至少会增加 m 条迁移). 在最坏的情况下, 我们认为每次反例处理只增加一条迁移. 而目标自动机 DOTA 的符

号化状态和迁移的个数都是有穷的, 因此本算法一定会终止.  □ 

定理 4. 基于逻辑时间分类树的 DOTA 学习算法的等价查询的最坏复杂度为 ( )2 ,mn gO  成员查询的最坏

复杂度为 ( )3 3 .mn g zO  

证明: 如上所述, 一个 DOTA 的迁移的个数最多为 ( )22 .4 1mn g +  因此在最坏情况下, 学生最多会进行

( )224 1mn g + 次等价查询, 所以等级查询的最坏复杂度为 ( )2 2 .mn gO  根据等价查询的次数可知, 在学习过程

中最多会给出 ( )224 1mn g + 个反例, 对于其中的每一个反例, 学生都会对其进行前缀分析和后缀分析, 分析过 

程产生的成员查询次数最多为 z 个. 在得到错误下标之后, 学生需要对反例进行处理, 此时会使用筛分(sift)操 
作. 因为 DOTA 的符号状态的个数最多为 ( )2 1 ,n g +  因此在分类树中最多存在 ( )2 1n g + 个叶节点, 可以推出

分类树中最多存在 ( )2 1n g + 个中间节点, 因此进行一次筛分(sift)操作, 学生最多进行 ( )2 1n g + 次成员查询, 

所以成员查询的最坏复杂度为 ( )3 3 .mn g zO
 

□ 

从算法的复杂度来看, 虽然我们提出的基于逻辑时间分类树的学习算法与基于逻辑时间观察表的学习算

法具有相同的最坏时间复杂度, 但是因为我们提出的算法可以很大程度地减少内存空间, 降低成员查询的次

数, 同时可以更快地构建自动机. 因此在实际的学习场景中, 我们提出的学习算法的具有更好的性能. 

4   学习算法示例 

为了更清楚地描述我们提出的学习算法, 本节将以图 3(a)中的 DOTA A为例进行学习, A的初始位置为 q0, 
接收位置为 q1, 字母表为 { }Σ , .a b=  图 6 给出了本次学习过程中逻辑时间分类树的变化情况, 图 7 则描述了相 

应的假设 DFA 和 DOTA 的变化情况. 
学习算法的第 1 步是逻辑时间分类树的初始化, 学生通过初始化操作, 得到了图 6(a)所示的初始分类树 

T1, T1 只有两个节点: 根节点 ε 和叶节点 ,rε  T1 的叶节点迁移集合中包含两条叶节点迁移. 接着, 我们根据T1, 

构建假设 DFA  M1(如图 7(a)所示), 以及对应的假设 DOTA H1(如图 7(b)所示). 然后通过等价查询询问假设

H1 和目标 DOTA A是否等价. 当得到反例 ( ),1.5,a ⊥ 时, 我们通过前缀分析中获得错误下标 EI=1, 因此在分类

树中添加相关的迁移 ( ) ( )( ), ,1.5, , ,1.5, .r a sift a⊥ ⊥ε  该过程的筛分操作 ( ),1.5,sift a ⊥ 产生了新的叶节点 ( ),1.5, ,a ⊥  

从而需要构建新的叶节点的初始叶节点迁移. 在完成 ( )( ),1.5,nto a ⊥ 操作后, 得到分类树T2(如图 6(b)所示). 再

根据T2 构建了相应的假设 DFA M2(如图 7(c)所示)和假设H2(如图 7(d)所示). 再次对H2 进行等价查询, 得到反

例 ( ),3.0,a 并F 进行分析 . 在前缀分析中发现错误下标 EI=1, 因此在分类树中增加新的叶节点迁移 ( ,rε  
( ) ( )),3.0, , ,3.0,a sift aF F , 进而得到新的分类树T3(如图 6(c)所示), 并根据T3 构建了假设 DFA M3(如图 7(e)所

示)和假设H3(如图 7(f)所示). 继续对H3 进行等价查询, 得到反例 ( )( ),0.0, ,1.5,a aF F 并在后缀分析中发现了错

误下标 EI=1. 进一步分析发现在T3 中叶节点 rε 需要分裂, 因此将叶节点 rε 分裂为叶节点 rε 以及一个新的叶节

点 ( ),0.0, ,a F  并增加新的中间节点 ( ),1.5 ,a  叶节点 rε 以及 ( ) ,0.0,a F 都是中间节点 ( ),1.5a 的子节点. 通过对

叶节点 ( ),0.0,a F 进行 ( ),0.0, .nto a F  操作, 得到分类树T4(如图 6(d)所示), 并构建了相应的 DFA M4(如图 7(g)

所示)和假设H4(如图 7(h)所示). 对H4 继行等价查询, 得到新的反例 ( )( )( ),1.5, ,2.0, ,1.5, ,a b a⊥ ⊥F  并通过后缀

分析发现错误下标 EI=2, 进一步分析发现是由于迁移出错, 因此学生在分类树的叶节点迁移集合中增加相关

的迁移 ( ) ( ) ( ) ( )( )( ),1.5, , ,2.0, , ,1.5, , ,2.0, .a b sift a b⊥ ⊥F F  由此得到了分类树T5(如图 6(e)所示), 对应的 DFA 为M5 
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(如图 7(i)所示 ), DOTA 为H5(如图 7(j)所示 ). 学习者通过对H5 进行等价查询 , 再次得到一个反例

( )( )( ),1.5, ,4.0, ,1.5, .a b a⊥ ⊥F  对该反例进行分析, 仍然是后缀分析发现了 EI=2, 原因同样是迁移出错, 因此学

生在分类树中增加相应的叶节点迁移 ( ) ( ) ( )( ),1.5, , ,4, , ,0, ,a b a⊥ F F  得到了逻辑时间分类树T6(如图 6(f)所示), 

生成对应的假设 DFA M6(如图 7(k)所示)和 COTA H6(如图 7(l)所示). 对H6 进行等价查询, 此时没有反例产生, 
即 ( ) ( )6 ,=L H L A  说明了H6 和 DOTA A等价, 学习流程结束. 

 
(a) T1                                       (b) T2 

(c) T3                                       (d) T4 

 
(e) T5                                          (f) T6 

图 6  学习示例产生的分类树 

5   实验与结果分析 

我们实现了本文提出的改进的 DOTA 学习算法. 为了比较我们的算法和目前基于观察表的算法[13], 针对

多组随机生成的 DOTA 模型, 我们分别使用两种算法学习, 记录两种算法的学习性能数据(成员查询次数, 等
价查询次数和学习耗时). 所有实验都是在同一台 Surface Laptop2 的 PC 机上进行的, 处理器为 Intel(R) Core 
(TM) i5-8250U CPU @ 1.60 GHz 1.80 GHz, 运行内存为 8.00 GB RAM. 

我们根据 DOTA 的字母表大小, 位置数以及时间区间划分数的不同, 一共随机生成了 13 组 DOTA 模型, 
每一组又分别有 15 个 DOTA 模型. 为了避免随机算法产生的极端例子的干扰, 在统计过程中, 我们舍弃了每

一组中学习耗时最长和最短的 5 个例子(以改进算法学习耗时为标准), 并对剩下的 5 个 DOTA 模型的学习性

能进行统计求平均值. 实验结果见表 1−表 3. 表中的例子编号由 3 个数字组成, 分别表示 DOTA 模型的位置数

n, 字母表的大小 m 以及 DOTA 时间区间的划分个数 h. 表 1−表 3 分别记录了固定 n、m、h 中的两个参数, 对

  

叶节点迁移集合
叶节点迁移集合
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叶节点迁移集合
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另外一个参数进行改变而得到的实验结果, 以此来观察改变不同变量对于两种学习算法性能的影响. 图 8−图
10 以折线图的方式对表 1−表 3 的数据进行了描述. 其中, 方形点为逻辑时间观察表的算法, 圆形点为逻辑时

间分类树改进算法. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 7  学习示例产生的假设 DFA 和假设 DOTA 

 

 

 

(a) M1 (b) H1 (c) M1 

(d) H2 (e) M3 (f) H3 

(g) M4 (h) H4 (i) M5 

(j) H5 (l) H6 (k) M6
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表 1  改变位置数 n∈{5,7,9,11,13}且固定字母表大小 m=4 和时间区间划分数 h=3 的学习结果 

例子编号 
逻辑时间观察表 逻辑时间分类树 

成员查询次数 等价查询次数 耗时(s) 成员查询次数 等价查询次数 耗时(s) 
4-4-3 291.8 33 0.769 152.4 30.8 0.036 
6-4-3 740 50.2 5.566 329.6 46.6 0.163 
8-4-3 1 292.4 64.4 18.197 515.2 60.4 0.452 

10-4-3 1 822.4 82.2 51.004 620.6 77.2 1.321 
12-4-3 2 647.4 95.4 117.744 823.8 90.4 2.676 

表 2  改变字母表大小 m∈{2,3,4,5,6}且固定位置数 n=9 和时间区间划分数 h=3 的学习结果 

例子编号 
逻辑时间观察表 逻辑时间分类树 

成员查询次数 等价查询次数 耗时(s) 成员查询次数 等价查询次数 耗时(s) 
8-2-3 454.2 26 1.282 150.6 22 0.034 
8-3-3 897 48 6.719 306 44.2 0.182 
8-4-3 1 292.4 64.4 18.197 515.2 60.4 0.452 
8-5-3 1 724.6 80 42.828 684 76.2 0.931 
8-6-3 1 541.4 98.8 60.498 647.4 93.4 1.830 

表 3  改变时间区间划分数 h∈{2,3,4,5,6}且固定位置数 n=9 和字母表大小 m=4 的学习结果 

例子编号 
逻辑时间观察表 逻辑时间分类树 

成员查询次数 等价查询次数 耗时(s) 成员查询次数 等价查询次数 耗时(s) 
8-4-2 874.4 34.6 3.574 281.2 29.8 0.068 
8-4-3 1 292.4 64.4 18.197 515.2 60.4 0.452 
8-4-4 1 446.2 96.6 28.434 550 93.4 1.897 
8-4-5 1737 127.8 72.614 682.2 126.4 5.356 
8-4-6 2 278.8 158 144.210 894.4 155.4 13.328 

图 8 以折线图的形式展示了表 1 的数据, 描述了随着 DOTA 位置数增加, 两种算法的性能表现. 

 
(a)                                     (b)                                   (c) 

图 8  随 DOTA 的位置数增加, 两种学习算法性能数据的变化趋势 

图 8(a)描述了两种学习算法的成员查询次数与 DOTA 的节点数的关系, 可以看出成员查询数量都随着

DOTA 的位置数的增长而增长. 但是改进算法的成员查询次数要比原有算法要低得多, 仅为原有算法的三分

之一左右. 图 8(b)描述了两种算法的等价查询数量随着位置数增加的变化趋势, 两种算法的等价查询趋势基

本相同, 其中改进算法的等价查询次数有稍许降低. 这是因为我们通过反例复用减少了改进算法等价查询的

数量. 图 8(c)描述了学习时间随着位置数增加而产生的变化, 可以看出原有算法的学习时间随着位置数的增

加增长的很快, 而改进算法的学习时间始终维持在一个较低的且平稳的水平. 在位置数达到了 12 个的时候, 
改进算法只需要 2.676 s 就可以学习成功, 而原有算法则需要 117.744 s, 改进算法学习速度提高了 44 倍. 

图 9 描述了随着 DOTA 字母表大小的增加, 两种算法的性能表现. 从图 9(a)中可以看出, 随着字母表大小

的增加, 成员查询总体上是逐渐增加的. 但是在字母表大小达到 6个的时候, 原有算法的成员查询有一个降低

的趋势, 经过对相关模型进行分析, 我们发现对该组 DOTA 模型进行学习时, 等价查询产生的反例长度较短, 
相应地反例前缀的数量就较少, 因此原有算法的成员查询数量得到了大幅度降低. 而反例长度对于改进算法

的影响较小, 所以其成员查询的数量保持了一个平稳的趋势. 图 9(b)描述了等价查询次数随着字母表大小变
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化的趋势, 显然改进算法的等价查询次数略小于基于观察表的学习算法. 图 9(c)描述了学习耗时随着字母表

大小的变化而发生的变化, 可以看出改进算法在学习耗时上表现仍然优越. 
图 10 描述了随着 DOTA 时间区间划分数的增加, 两种算法的性能表现. 可以看出随着时间区间划分数的

增加, 两种算法的成员查询, 等价查询和学习耗时都会随之增加, 但相较于原有算法, 改进算法具有更好的表

现, 成员查询的次数仅为原有算法的 35%左右, 等价查询略有降低, 学习耗时大幅度地降低. 

 
  (a)                                     (b)                                   (c) 

图 9  随 DOTA 字母表大小的增加,两种学习算法性能数据的变化趋势 

 

   (a)                                     (b)                                    (c) 

图 10  随 DOTA 时间区间划分数的增加, 两种学习算法性能数据的变化趋势 

综上所述, 无论是在哪一种情况下, 改进算法的性能表现都有明显提升. 在成员查询方面, 改进算法的成

员查询次数仅为原有算法的 35%左右. 降低的主要原因是逻辑时间分类树不需要处理反例的每一个前缀, 尤
其是在处理较长反例的时候, 可以避免处理更多的冗余信息. 在等价查询方面, 两种算法的等价查询次数相

近, 但是改进算法的等价查询次数总是要低一些, 这是因为在改进算法中使用了反例复用的技术, 使得每一

个反例都能够得到有效利用, 从而降低了等价查询次数. 在学习耗时方面, 从实验中可以看出, 在较复杂的

DOTA 的模型学习中, 改进算法的学习速度比原有算法提高了 45 倍. 这种学习速度提升的原因, 除了成员查

询和等价查询的优化, 还有一个原因是逻辑时间分类树可以更高效地构建自动机. 

6   相关工作 

模型学习(model learning)通过软件和硬件组件的输入输出观察, 建立状态机模型[23]. 对于实时系统的模

型学习, 国际上已有一些比较好的研究结果. 主要分为被动(passive)和主动(active)学习两种形式. 被动学习一

般指从给定的输入输出集合中学习出系统的形式模型，该模型只要求与给定的集合行为一致/主动学习一般指

学习者可以根据需要主动选择观察系统的输入输出行为. 对于实时自动机(real-timed automata, RTA), Verwer
等人根据状态合并的思想提出了相应的被动学习算法[24]. 在此基础上, Verwer 等人又提出了一种单时钟时间

自动机的被动学习算法[25]. 但是, 被动学习不能保证学习出的形式模型的正确性, 因此其无法在实时系统的

模型检验中使用. 为了解决这个问题, 在符号自动机的模型学习[6−8]的启发下, 安杰等人通过在 L*算法中引入
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了时间信息, 提出了实时观察表的概念. 基于实时观察表, 安杰等人提出了实时自动机的模型学习算法, 并证

明算法的正确性以及多项式复杂度. 在此基础上, 安杰等人将实时观察表扩展成逻辑时间观察表, 并提出了

现有第 1 个确定性单时钟时间自动机的主动模型学习算法. 在实际系统中, DOTA 的模型学习中的等价查询往

往通过测试的方式进行, 很难保证其正确性. 沈炜等人[18]将 PAC 理论应用到 DOTA 的等价查询算法中, 为在

实际系统中学习 DOTA 提供了理论基础. 但正如本文所介绍的, 基于观察表的学习总是存在冗余查询的问题, 
并且修改观察表的相关操作非常耗时, 随着模型规模的增加尤为明显, 因此本文与前述工作最大的不同之处

是, 运用时间分类树取代了观察表, 从而解决了以上两个问题. 对于其他实时系统形式模型的学习, 也已有一

些工作. Grinchtein等人提出了事件记录自动机(event-recording automata)的主动学习[26]. 进一步, Henry等人考

虑了一种特殊形式的事件记录自动机的主动模型学习[27]. 最近, Vaandrager 等人提出了对于带一个定时器的

Mealy 机(mealy machine with one timer)的主动模型学习算法[28]. 
基于分类树结构的自动机学习, 最早由 Isberner[19]在其 TTT 算法中提出, 其依旧遵循着 L*框架下的学习

者-老师模型来学习一个 DFA, 不同的是, 其中的学习者使用一种分类树的结构代替了观察表结构存储从老师

得到的信息, 并实验证明了分类树的结构相比于观察表具有更高的反例处理效率和更少的成员查询次数, 从
而拥有显著高于观察表的学习速度使得其可以适用于学习更大的模型. Argyros 基于 Isberner 的研究拓展了

TTT 的树形结构提出针对符号自动机的模型学习算法, 实验证明其仍然具有优秀的表现. 本文将其运用到时

间自动机的学习, 证明了其在时间自动机的模型学习中的有效性. 

7   总结和展望 

针对目前 DOTA 学习的效率问题, 本文提出了逻辑时间分类树, 并设计基于逻辑时间分类树的 DOTA 的

模型学习算法, 进而代码实现. 通过相关实验, 我们说明了该算法的优越性, 在成员查询, 等价查询以及学习

时间方面, 改进算法都有比较好的效果. 未来工作可以探讨多个时钟的确定性时间自动机的学习算法. 
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